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ABSTRACT
Depuis des anne´es, la popularite´ et simplicite´ des folksonomies
a incite´ de plus en plus d’utilisateurs a` partager des ressources
en les annotant par des tags de leurs choix. Les utilisateurs
qui sont les principaux acteurs du syste`me posse`dent des
profils diffe´rents qui doivent eˆtre pris en compte par le sys-
te`me afin de leur proposer des recommandations de tags, de
ressources ou d’amis plus personnalise´es. Dans ce papier,
nous conside´rons le profil de l’utilisateur comme quatrie`me
dimension d’une folksonomie, classiquement compose´e de
trois dimensions (utilisateurs, tags, ressources) et nous pro-
posons une approche de regroupement des utilisateurs au
profil et inte´reˆts e´quivalents sous forme de concepts quadra-
tiques. Par suite, nous utilisons ces concepts pour proposer
notre syste`me personnalise´ de recommandation de tags, de
ressources ou d’amis selon le profil de l’utilisateur. Les ex-
pe´rimentations mene´es sur le jeu de donne´es MovieLens a
donne´ des re´sultats encourageants en termes de pre´cision.
1. INTRODUCTION
Une folksonomie est un ne´ologisme, ne´ de la jonction des
mots folk (i.e., les gens) et taxonomie, de´signant un sys-
te`me de classification collaborative par les internautes [18].
L’ide´e est de permettre a` des utilisateurs de partager et de
de´crire des objets via des tags librement choisis. Formelle-
ment, une folksonomie est compose´e de trois ensembles U ,
T , R et d’une relation ternaire Y entre eux, ou` T est un
ensemble de tags (ou e´tiquettes) et R est un ensemble de
ressources partage´es par les utilisateurs, qui peuvent eˆtre
des sites web a` marquer1, des vide´os personnelles a` partager2
1http://del.icio.us
2http://youtube.com
ou des films a` de´crire3 selon le type de la folksonomie con-
side´re´e [7]. Quant a` l’ensemble U , il consiste en l’ensemble
d’utilisateurs d’une folksonomie qui sont de´crits par leurs
identifiants (pseudonymes). Les utilisateurs sont les acteurs
principaux du syste`me e´tant donne´ qu’ils contribuent au
contenu par l’ajout de ressources et l’affectation de tags: ils
sont donc conside´re´s comme les cre´ateurs de l’information.
La participation massive et croissante des utilisateurs dans
les folksonomies revient au fait que la participation au con-
tenu ne ne´cessite aucune connaissance spe´cifique [9], i.e.,
chacun est capable de contribuer au contenu sans beaucoup
d’efforts donnant le plein pouvoir aux utilisateurs, acteurs
principaux de la folksonomie.
Cependant, il s’ave`re que le choix de tags et de ressources
partage´es par un utilisateur d’une folksonomie de´pendait de
son profil: le genre, l’aˆge, la profession, etc. [17]. Cette di-
versite´ culturelle re´sultante des folksonomies est tout a` fait
fascinante. Si cette diversite´ peut eˆtre conside´re´e comme
un point fort des folksonomies, cela peut e´galement eˆtre
vu comme un point faible. En effet, les folksonomies ont
a` tenir compte du profil de chacun lors de la recomman-
dation de tags ou de ressources, ce qui n’est pourtant pas
le cas. Cette lacune a incite´ les chercheurs a` proposer des
syste`mes de recommandation personnalise´s afin de sugge´rer
les tags et ressources les plus personnalise´es et approprie´s
au profil des utilisateurs. Pour illustrer cela, conside´rons
l’utilisateur Mike, un e´tudiant appartenant a` la cate´gorie
d’aˆge des ”18-25 ans”, notre objectif est de lui sugge´rer des
tags et ressources les plus partage´s par les utilisateurs au
meˆme profil (e´tudiants de la meˆme cate´gorie d’aˆge), i.e.,
utilisant le meˆme vocabulaire et inte´resse´s par les meˆmes
ressources dans la folksonomie. Par ailleurs, nous pouvons
lui proposer des utilisateurs (amis) ayant un profil et des
inte´reˆts e´quivalents, i.e., s’inte´ressant aux meˆmes tags et
ressources.
Pour atteindre cet objectif, nous conside´rons le profil des
utilisateurs comme une quatrie`me dimension d’une folksonomie,
classiquement compose´e de trois dimensions (utilisateurs,
tags et ressources), et nous proposons une approche de re-
groupement des utilisateurs au profil et inte´reˆts e´quivalents
3http://movielens.org
sous forme de structure appele´es concepts quadratiques[11].
Notre approche est base´e sur une extension de l’algorithme
TriCons [22], qui est de´die´ a` l’extraction des concepts tri-
adiques a` partir des folksonomies, pour l’extraction de con-
cepts quadratiques d’utilisateurs, tags, ressources et profils.
De telles structures permettent donc de regrouper a` la fois
des informations sur l’historique de tagging et sur le profil
des utilisateurs. Par exemple, un concept quadratique pos-
sible peut eˆtre: ”les 18-25 ans utilisent les meˆmes tags pour
annoter les films d’action et d’aventure”. Par suite, nous
pouvons proposer un syste`me personnalise´ de recommanda-
tion de tags et de ressources selon chaque profil d’utilisateur.
En outre, nous sommes en mesure de sugge´rer une liste
d’utilisateurs (amis) au meˆme profil et aux inte´reˆts e´quiva-
lents [14].
Le reste du papier est organise´ comme suit: dans la Section
2, nous motivons notre groupement d’utilisateurs au meˆme
profil dans le but de sugge´rer les tags et ressources les plus
en concordance avec le profil des utilisateurs. Nous e´tudions
les principales approches de la litte´rature dans la Section 3.
Dans la Section 4, nous introduisons une de´finition formelle
d’une folksonomie et d’un quadri-concept. Dans la Section
5, nous proposons un syste`me personnalise´ de recommanda-
tion. Ensuite, nous menons une e´tude expe´rimentale avec
pour principal objectif la suggestion d’utilisateurs, tags et
ressources dans la Section 6. Enfin, nous concluons notre
papier et donnons quelques perspectives pour nos travaux
futurs dans la Section 7.
2. MOTIVATIONS
L’essor des folksonomies, duˆ principalement au succe`s des
syste`mes sociaux de partages de ressources (e.g., Flickr,
Bibsonomy, Youtube, etc.), a suscite´ l’inte´reˆt des chercheurs
pour la recommandation. En effet, le manque d’organisation
des ressources partage´es ainsi que la (trop) grande liberte´ de
choix de tags ont incite´ les travaux actuels a` ame´liorer les
recommandations actuelles afin d’aider l’utilisateur a` choisir
les ”bonnes” ressources (les plus inte´ressantes parmi les mil-
liers de ressources disponibles) a` partager et a` utiliser les
”bons” tags pour les annoter. Cela a entraˆıne´ le besoin
de personnaliser ces recommandations. Mais pourquoi a-
t-on si besoin de personnaliser? [17] [13] [23] Les utilisa-
teurs d’une folksonomie ont des profils et des attentes dif-
fe´rentes qui de´pendent de leurs motivations. C’est dans un
souci de re´pondre aux besoin de chaque utilisateur que des
travaux se sont inte´resse´s a` la personnalisation des recom-
mandations. Cependant, pourquoi, dans notre cas, a-t-on
besoin de connaˆıtre en outre le profil de l’utilisateur? [1] [19]
Pour re´ussir ou tenter de re´pondre au mieux aux attentes de
chaque utilisateur de la folksonomie, il est utile d’avoir plus
d’informations sur lui [4]. En effet, son aˆge, sa profession
ou sa localisation sont des informations qui sont suscepti-
bles de nous aider dans le processus de personnalisation de
recommandation. Prenons par exemple le cas de quatre util-
isateurs (un homme riche, un zoologue, une adolescente et
un e´tudiant de 20 ans) cherchant des ressources correspon-
dant au tag Jaguar. Selon le profil de chacun, une recom-
mandation diffe´rente (page web, photos, . . .) lui sera pro-
pose´e. Ainsi, le premier utilisateur aura comme recomman-
dations des ressources sur les voitures de marque Jaguar ; le
zoologue aura des ressources recommande´es sur le Jaguar,
l’animal. De meˆme, il est plus inte´ressant de recommander
des ressources sur le groupe de musique anglais Jaguar pour
l’adolescente. Enfin, nous pourrons sugge´rer des ressources
sur le film Le Jaguar pour l’e´tudiant de 20 ans).
Ceci e´tant, de quelle manie`re le recours aux concepts quadra-
tiques va nous aider a` parvenir a` cet objectif? D’un coˆte´, si
on peut facilement e´tudier les tags utilise´s par un seul utilisa-
teur sur une ressource, il est e´vident de constater que la taˆche
devient rapidement intraitable pour un ensemble de taggings
impliquant plusieurs utilisateurs et plusieurs ressources. D’un
autre coˆte´, les tags (ou ressources) recommande´s s’ave`rent
ne pas eˆtre tre`s spe´cifiques [10], i.e., des tags qui sont des
mots ”bateau” ou bien des ressources vagues ne correspon-
dant pas au besoin spe´cifique de l’utilisateur. Graˆce aux con-
cepts quadratiques, nous pouvons re´soudre ces deux prob-
le`mes. En effet, d’un coˆte´, les concepts quadratiques sont
des strucutres regroupant les tags et ressources en commun
a` un ensemble maximal d’utilisateurs ayant les meˆmes pro-
fils. D’un autre coˆte´, dans un concept quadratique, les tags
et ressources qui ont e´te´ utilise´s en combinaison seront re-
groupe´s d’ou` un re´sultat plus spe´cifique. Formellement, un
concept quadratique est un quadruplet (U , T , R, P ) forme´
d’un ensemble U d’utilisateurs, d’un ensemble T de tags,
d’un ensemble R de ressources et d’un ensemble P de profils
[3]. Dans un concept quadratique, les utilisateurs ayant un
profil e´quivalent et qui partagent des tags et des ressources
en commun sont alors regroupe´s ensemble. Une fois extraits,
ces quadri-concepts sont utilise´s pour notre algorithme de
recommandation personnalise´e axe´ sur les trois domaines
suivants:
• Un utilisateur, avec un profil donne´ partageant une
ressource donne´e, aura une suggestion personnalise´e
de tags correspondant a` son vocabulaire.
• La recommandation de ressources correspondant au
profil d’un utilisateur cible.
• La suggestion d’utilisateurs au profil et inte´reˆts e´quiv-
alents qu’un utilisateur cible.
Contribution
Dans ce papier, nous avons e´tendu la folksonomie en con-
side´rant le profil des utilisateurs comme une nouvelle di-
mension. L’extension de la folksonomie par les profils util-
isateurs est inte´ressante dans le sens ou` nous aurons plus
d’informations pour le processus de recommandation. Nos
recommandations personnalise´es sont donc re´alise´es afin d’e´viter
d’offrir la meˆme recommandation a` tous les utilisateurs in-
de´pendamment de leurs profils. La principale originalite´ de
notre approche est le recours aux concepts quadratiques (ex-
traits a` partir de la folksonomie e´tendue) qui sont des struc-
tures qui regroupent des ensembles maximaux d’utilisateurs,
tags et ressources. Ainsi, notre algorithme de recommanda-
tion se base a` la fois sur le profil des utilisateurs et sur leurs
tagging afin de recommander les tags et ressources partage´s
les plus spe´cifiques. Dans ce qui suit, nous menons une e´tude
critique des diffe´rentes approches de la litte´rature qui ont
propose´ de personnaliser les recommandations.
3. TRAVAUX CONNEXES
Dans un souci d’ame´liorer les recommandations dans les folk-
sonomies, plusieurs travaux ont e´te´ propose´s dans la litte´ra-
ture.
Dans [6], les auteurs utilisent la ”personomie” d’un utilisa-
teur, i.e., les tags qui lui sont relatifs, afin de lui recom-
mander des utilisateurs ayant partage´ des tags et ressources
similaires. Tout d’abord, ils construisent un profil base´ sur
les tags les plus fre´quents pour un utilisateur donne´, i.e.,
ceux qui sont les plus utilise´s. Ensuite, a` partir de ce pro-
fil, les auteurs sont capables de recommander des utilisa-
teurs (dits collaborateurs) en utilisant une mesure de sim-
ilarite´ entre utilisateurs appele´e cos iuf. Cette approche,
qui se focalise sur une seule dimension (les utilisateurs),
souffre d’une mesure plus qu’approximative. Cette mesure,
qui s’appuie uniquement sur les tags utilise´s par les utilisa-
teurs, n’offre pas une information comple`te sur les utilisa-
teurs. Plus re´cemment, dans [8], les auteurs se basent a` la
fois sur l’historique de tagging des utilisateurs et sur leurs
pre´fe´rences personnalise´es (a` partir de leurs contacts soci-
aux). Selon les auteurs, les donne´es relatives aux contacts
sociaux d’un utilisateur peuvent donner des recommanda-
tions de tags plus personnalise´es lors de l’ope´ration de tag-
ging. La limite de cette approche est qu’elle requiert qu’un
utilisateur doit posse´der des contacts sociaux afin d’avoir
des recommandations de tags. Ainsi, les nouveaux utilisa-
teurs n’auraient pas la possibilite´ d’avoir des recommanda-
tions. Dans [10], Hotho et al. ont propose´ des recomman-
dations de tags dans les folksonomies base´es sur les tags
les plus utilise´s. Cependant, ces recommandations ne sont
absolument pas personnalise´es e´tant donne´ que les meˆmes
tags sont propose´s a` chaque utilisateur justifiant par ailleurs
l’introduction d’une dimension supple´mentaire pour les folk-
sonomies dans notre approche, i.e., le profil des utilisateurs.
Lipczak a propose´ dans [16] un syste`me de recommanda-
tion de tags en trois e´tapes. A` partir des tags annote´s
aux ressources, l’auteur ajoute des tags propose´s par un
lexique base´ sur les co-occurrences de tags sur les meˆmes
ressources. Ensuite, le syste`me filtre les tags de´ja` utilise´s
par l’utilisateur. Toutefois, malgre´ cette e´tape de filtrage,
la recommandation ne paraˆıt pas eˆtre personnalise´e e´tant
donne´ qu’elle cherche des tags co-occurrant sur d’autres an-
notations. L’approche revient ensuite a` enlever les tags
pre´ce´demment annote´s par l’utilisateur de ceux qui sont
sugge´re´s. Dans [13], les auteurs ont propose´ une nouvelle
approche combinant la similarite´ a` la fois entre ressources
et entre utilisateurs afin de recommander des tags person-
nalise´s. En identifiant un ensemble d’utilisateurs similaire
a` l’utilisateur cible´ (en calculant leur similarite´), l’approche
est capable de sugge´rer des tags personnalise´s pour l’utilisateur
en question. En effet, deux utilisateurs sont conside´re´s comme
similaires s’ils ont assigne´ les meˆmes tags aux meˆmes ressources.
Toutefois, il est rare de trouver pareille situation dans des
folksonomies ou` les tags utilise´s par deux utilisateurs sur
les meˆmes ressources sont rarement identiques. Pour re´-
sumer, l’information (tags et ressources) conside´re´e par ces
travaux paraˆıt incomple`te afin de personnaliser au mieux
les recommandations. Il nous paraˆıt ne´cessaire de recourir a`
des informations supple´mentaires sur le profil de l’utilisateur
(profession, aˆge, etc.) afin de personnaliser au mieux les
recommandations qui lui sont sugge´re´s.
Notre objectif est donc d’utiliser des informations supple´-
mentaires sur les utilisateurs afin de leur offrir une meilleure
recommandation qui correspond a` leur profil dans les folk-
sonomies. Nous allons montrer qu’en combinant ces don-
ne´es avec l’historique de tagging des utilisateurs, nous pou-
vons ame´liorer les recommandations. Par ailleurs, le prob-
le`me majeur de la plupart des approches de´crites est que
les tags sugge´re´s sont souvent ceux qui sont les plus util-
ise´s dans les folksonomies. Ces tags ne sont cependant pas
tre`s spe´cifiques4. Graˆce aux concepts quadratiques, nous
pouvons re´soudre ce proble`me en mettant la lumie`re sur
les tags qui, en plus d’avoir e´te´ partage´s en masse, ont
e´te´ utilise´s en combinaison; le re´sultat est donc plus spe´-
cifique. Dans la section suivante, nous proposons une de´fini-
tion des concepts quadratiques qui permettent de regrouper
l’information sur l’historique de tagging et sur le profil des
utilisateurs. Par suite, nous introduisons notre syste`me per-
sonnalise´ de recommandations pour la suggestion de tags,
de ressources et d’utilisateurs.
4. QUADRI-CONCEPTS
Dans cette section, nous introduisons la notion de concept
quadratique. Nous commenc¸ons par pre´senter une extension
de la notion de folksonomie [9] par l’ajout d’une quatrie`me
dimension, i.e., le profil des utilisateurs.
Definition 1. (P-Folksonomie) Une p-folksonomie est
un ensemble de tuples Fp = (U, T , R, P, Y) ou` U, T , R
et P sont des ensembles finis dont les e´le´ments sont appele´s
utilisateurs, tags, ressources et profils. Y ⊆ U × T × R
× P repre´sente une relation quadratique ou` chaque e´le´ment
y ⊆ Y peut eˆtre repre´sente´ par un quadruplet : y = {(u, t,
r, p) | u ∈ U, t ∈ T , r ∈ R, p ∈ P} ce qui veut dire que
l’utilisateur u avec le profil p a annote´ la ressource r via le
tag t.
Remark 1. La dimension ”profil de l’utilisateur”contient
des donne´es de´mographiques sur chacun des utilisateurs d’une
p-folksonomie. Ces donne´es peuvent concerner aussi bien
l’aˆge que le genre ou encore la profession des utilisateurs.
Plus tard, lors du processus de recommandation, nous nous
inte´resserons a` l’aspect e´volutif du profil, a` savoir, les tags
et ressources que partagent les utilisateurs.
Nous de´finissons maintenant un concept quadratique.
Definition 2. (Concept quadratique (fre´quent))
Un concept quadratique (ou quadri-concept) d’une p-folksonomie
Fp = (U, T , R, P, Y) est un quadruplet (U , T , R, P ) avec
U ⊆ U, T ⊆ T , R ⊆ R et P ⊆ P avec U × T × R × P ⊆ Y
tel que le quadruplet (U , T , R, P ) est maximal, i.e., aucun
de ces ensembles ne peut eˆtre augmente´ sans diminuer un
des trois autres ensembles.
Pour un quadri-concept qc = (U , T , R, P ), les ensembles
U , R, T et P sont respectivement appele´s Extent , Intent ,
Modus et Variable.
4Le proble`me est le meˆme pour les ressources.
Remark 2. Sans restrictions de support, nous risquons
d’avoir un grand nombre de concepts quadratiques pour une
p-folksonomie donne´e. Afin d’en garder les concepts les plus
inte´ressants a` e´tudier, nous devons de´finir des seuils mini-
maux de support sur chaque dimension de la p-folksonomie,
i.e., minsuppu, minsuppt, minsuppr et minsuppp. Il en
re´sulte des quadri-concepts qu’on appellera fre´quents.
Afin de permettre l’extraction de l’ensemble de quadri-concepts
fre´quents a` partir d’une p-folksonomie donne´e, nous pouvons
utiliser l’un des deux algorithmes de la litte´rature de´die´s
a` cette taˆche: QuadriCons [12] ou DataPeeler [3]. Les
deux algorithmes prennent en entre´e une p-folksonomie ainsi
que quatre seuils minimaux de support sur chaque dimension
et donnent en sortie l’ensemble de quadri-concepts fre´quents
ve´rifiant ces seuils.
Dans ce qui suit, nous utilisons les quadri-concepts afin
d’e´valuer notre approche sur un jeu de donne´es du monde
re´el dans le but de voir comment les profils des utilisateurs
peuvent eˆtre utilise´s pour proposer une suggestion person-
nalise´e de tags et de ressources.
5. PERSOREC: UN SYSTÈME PERSONNAL-
ISÉ DE RECOMMANDATION POUR LES
FOLKSONOMIES
Dans cette section, nous introduisons notre algorithme de
recommandation personnalise´e pour les folksonomies. Le
pseudo-code de l’algorithme PersoRec est donne´ par l’Algorithme
1. PersoRec prend en entre´e l’ensemble des quadri-concepts
fre´quents QC ge´ne´re´s a` partir d’une p-folksonomie, un util-
isateur u avec son profil p et (optionnellement) une ressource
r (a` annoter) et donne en sortie trois diffe´rents ensembles:
un ensemble d’utilisateurs propose´s, un ensemble de tags
sugge´re´s et un ensemble de ressources recommande´es.
PersoRec parcourt l’ensemble des quadri-concepts fre´quents
afin de chercher ceux ou` le profil p de l’utilisateur u appar-
tient a` la variable (i.e., l’ensemble de profils). Ensuite, selon
le type d’application souhaite´e, PersoRec ope`re comme
suit:
Proposition d’utilisateurs Pour eˆtre en mesure de recom-
mander a` un utilisateur donne´ une liste personnalise´e
d’utilisateurs ayant un profil et des inte´reˆts e´quiva-
lents, nous exploitons les quadri-concepts et plus par-
ticulie`rement l’information contenue dans la quatrie`me
dimension. Ainsi, PersoRec cherche les quadri-concepts
dont les utilisateurs ont le meˆme profil que u. Si u ap-
partient de´ja` a` un quadri-concept trouve´, il est filtre´,
sinon, il est ajoute´ a` l’ensemble PU des utilisateurs
propose´s (Ligne 7).
Suggestion de tags L’objectif est de sugge´rer a` un util-
isateur, qui de´sire partager une ressource dans la p-
folksonomie, une liste personnalise´e de tags. Pour ce
faire, nous lui sugge´rons les tags qui ont e´te´ affecte´s
a` cette meˆme ressource par des utilisateurs au pro-
fils e´quivalents. Le but e´tant de recommander a` u
des tags qui sont le plus en concordance avec son pro-
fil. Ainsi, pour cette application, nous avons besoin
Algorithme 1 : PersoRec
Donne´es :
1. QC: l’ensemble des quadri-concepts fre´quents.
2. un utilisateur u avec son profil p.
3. une ressource r.
Re´sultats :
1. PU : l’ensemble d’utilisateurs propose´s.
2. ST : l’ensemble des tags sugge´re´s.
3. RR: l’ensemble des ressources recommande´es.
de´but1
pour chaque quadri-concept qc ∈ QC faire2
si p ∈ qc.V ariable alors3
/*Proposition d’utilisateurs*/4
pour chaque utilisateur de qc.extent faire5
si qc.extent 6= u alors6
PU = PU ∪ qc.extent;7
fin8
fin9
/*Suggestion de tags*/10
si qc.Intent = r alors11
ST = ST ∪ qc.modus;12
fin13
/*Recommandation de ressources*/14
RR = RR ∪ qc.Intent;15
fin16
fin17
fin18
retourner (PU ,ST ,RR);19
d’une information supple´mentaire, i.e., la ressource a`
annoter (r). Par suite, nous ajoutons les tags affecte´s
a` cette ressource r par des utilisateurs au meˆme profil
que u a` l’ensemble ST (Ligne 10).
Recommandation de ressources Le but de cette perspec-
tive est de recommander une liste personnalise´e de
ressources, a` un utilisateur u, susceptible de correspon-
dre a` ses inte´reˆts. Pour ce faire, a` partir du profil de
u, nous cherchons les ressources a` partir des quadri-
concepts correspondant a` ce profil. Ainsi, PersoRec
est capable de recommander des resources qui ont e´te´
partage´es par des utilisateurs ayant le meˆme profil que
u. L’ensemble RR contient donc ces ressources qui
seront recommande´es a` u (Ligne 12).
Dans ce qui suit, nous e´valuons notre approche sur un jeu
de donne´es du monde re´el: MovieLens. Nous allons don-
ner quelques exemples inte´ressants de quadri-concepts et
de recommandations puis nous e´valuerons la qualite´ de ces
recommandations, i.e., la pre´cision de ces dernie`res.
6. ÉTUDE EXPÉRIMENTALE
Dans cette section, nous e´valuons notre approche sur un jeu
de donne´es du monde re´el: MovieLens en donnant quelque
exemples de quadri-concepts extraits selon les diffe´rents pro-
fils des utilisateurs. MovieLens est un syste`me de recom-
mandation qui permet aux utilisateurs d’annoter des films.
Le jeu de donne´es utilise´ [2]5 contient 95580 tags affecte´s a`
5http://www.grouplens.org/node/73
10681 films par 71567 utilisateurs. Des informations supple´-
mentaires sur les utilisateurs sont disponibles dans le jeu de
donne´es et forment son profil (la quatrie`me dimension d’une
p-folksonomie) et qui renseigne sur le genre de l’utilisateur
(masculin ou fe´minin), sa profession (au nombre de 21, qui
peut eˆtre e´ducateur, e´crivain, e´tudiant, scientifique, etc.)
ainsi que sur son aˆge (5 tranches d’aˆge).
6.1 Exemples de quadri-concepts extraits
Dans ce qui suit, nous pre´sentons quelques re´sultats inte´res-
sants de quadri-concepts extraits par Quadricons a` partir
du jeu de donne´es MovieLens. Pour une telle extraction,
nous avons exe´cute´ les deux algorithmes de la litte´rature
de´die´s a` cette taˆche, i.e., QuadriCons et Data Peeler
sur une machine munie d’un processeur Intel Core i7 avec
une me´moire de 4 Go. Diffe´rents tests, re´alise´s sur le syste`me
d’exploitation Linux Ubuntu 10.10.1 (64 bits), ont de´mon-
tre´ que l’algorithme QuadriCons est plus performant que
son concurrent en temps d’exe´cution (e.g., entre 1 et 50 sec-
ondes pour QuadriCons contre 300 secondes au minimum
pour Data Peeler). E´tant donne´ la grande taille du jeu de
donne´es conside´re´, nous avons donc opte´ pour l’algorithme
QuadriCons afin de ge´ne´rer les quadri-concepts fre´quents
<utilisateurs, tags, ressources, profils>.
Nous avons de´fini les valeurs de seuils de supports suiv-
ants: minsuppu = 2, minsuppt = 2, minsuppr = 2 et
minsuppp = 2
6. De toute e´vidence, il est plus inte´ressant
de fixer chaque seuil de support a` 2 dans le but d’avoir des
quadri-concepts avec une valeur ajoute´e illustrant les tags et
ressources partage´s en commun par un groupe de deux util-
isateurs (au moins) ayant le meˆme profil. Ainsi, le Tableau 1
illustre quelques exemples (des plus inte´ressants) de quadri-
concepts parmi les 10627 quadri-concepts fre´quents ve´rifiant
les seuils de supports de´crits ci-dessus. Par exemple, e pre-
mier quadri-concept montre que les utilisateurs bernadette,
bridget et margaret62, trois femmes a` la retraite, ont partage´
les films Star Wars, M.A.S.H et Rear Window via les tags
classic, dialog et oscar. Dans le deuxie`me quadri-concept,
nous pouvons observer que les hommes travaillant dans le
domaine de la sante´ ont assigne´ les tags cult et bestmovie
aux trois films de´crits par le Tableau 1.
6.2 Recommandation personnalisée
Les quadri-concepts on permis de regrouper sous un meˆme
concept des utilisateurs au profil e´quivalent qui partagent
des tags et ressources en commun. Les quadri-concepts peu-
vent eˆtre applique´s dans plusieurs domaines dont la sugges-
tion de tags, la recommandation de ressources ou la propo-
sition d’amis graˆce a` l’algorithme PersoRec.
Suggestion de tags: Par exemple, conside´rons l’utilisateur
rossy qui souhaite partager le film Rear Window : puisque
rossy est aˆge´ entre 36 et 45 ans, il aurait la possibilite´
d’utiliser les tags classic, oldmovie et quotes, par contre,
s’il e´tait aˆge´, par exemple, de 60 ans, nous lui aurions pro-
pose´ les tags classic, dialog et oscar. De meˆme, selon la
6Dans un quadri-concept fre´quent, 2 utilisateurs (au moins)
avec deux meˆmes profils (e.g., meˆme profession et meˆme
age) ont assigne´ les meˆmes tags (2 au moins) aux meˆmes
ressources (2 au moins).
profession de davis, les tags sugge´re´s seront diffe´rents pour
correspondre au mieux a` son vocabulaire.
Recommandation de ressources: Cela semble trivial
de dire qu’un jeune utilisateur sera plus inte´resse´ par les
come´dies que par des films classiques; de meˆme, il serait
plus judicieux de recommander des films romantiques a` une
femme qu’un film de guerre. Dans notre cas, conside´rons
deux nouveaux utilisateurs de la folksonmie reyes (51 ans)
et zlatan (26 ans). Contrairement aux syste`mes de recom-
mandation classiques, il sera possible graˆce a` notre syste`me
de recommander des films a` ces nouveaux utilisateurs en
de´pit de l’absence d’historique de tagging. Ainsi, nous pro-
poserons les films Star Wars, M.A.S.H et Rear Window
a` reyes tandis que les films Usual Suspects, Silence of the
Lambs et Sound of Music, plus susceptibles de plaire a` zla-
tan, seront recommande´s a` ce dernier. Le choix inverse au-
rait e´te´ beaucoup moins pertinent.
Proposition d’amis: Par exemple, si nous conside´rons
l’utilisateur csmdavis qui est me´decin (cf., Tableau 1), nous
pourrons lui recommander comme amis les utilisateurs mul-
der et scully puisqu’ils ont des profils et inte´reˆts e´quiva-
lents, i.e., tous les trois me´decins et appartenant a` la meˆme
tranche d’aˆge, en plus d’eˆtre inte´resse´s par les meˆmes tags
et ressources.
6.3 Évaluation de l’approche
E´valuer l’efficacite´ d’un algorithme de recommandation est
loin d’eˆtre trivial. En premier lieu, parce que diffe´rents al-
gorithmes peuvent eˆtre meilleurs ou moins bons en fonction
du jeu de donne´es sur lequel ils sont applique´s. D’autre
part, les objectifs fixe´s par un syste`me de recommandation
peuvent eˆtre divers et varie´s. Un syste`me de recommanda-
tion peut eˆtre mis en place pour estimer avec exactitude la
note que donnerait un utilisateur a` un e´le´ment, alors que
d’autres auront comme objectif principal de ne pas proposer
des recommandations errone´es. On peut donc le´gitimement
se demander jusqu’a` quel point ces diffe´rentes me´thodes de
recommandation sont re´ellement efficaces. Ne´anmoins, pour
de´terminer l’efficacite´ d’un syste`me, l’indicateur le plus re´-
pandu dans la litte´rature est la pre´cision (cf., Equation 1)
qui repre´sente la qualite´ de la recommandation, c’est-a`-dire
a` quel point les suggestions propose´es sont conformes aux
inte´reˆts de l’utilisateur.
Pre´cision =
nombre de recommandations pertinentes
nombre de recommandations
(1)
La pre´cision de´termine donc la probabilite´ qu’un e´le´ment
recommande´ soit pertinent. Ainsi, la meilleure mesure de
l’efficacite´ d’un algorithme de recommandation et de la per-
tinence des suggestions est donc d’e´valuer la pre´cision de
la pre´diction effectue´e par le syste`me en comparant les pre´-
dictions avec les choix qu’aurait fourni l’utilisateur dans le
cas re´el [20]. Dans nos expe´rimentations, nous avons e´gale-
ment fait varier le nombre de recommandations propose´es
a` l’utilisateur: on parle alors de requeˆte top-k. Graˆce a`
ce genre de requeˆte, l’utilisateur peut spe´cifier le nombre k
de re´ponses (recommandations) les plus pertinentes que le
syste`me doit lui retourner. Cela permet surtout d’e´viter de
submerger l’utilisateur par un grand nombre de re´ponses en
lui retournant que le nombre de re´ponses les plus pertinentes
qu’il souhaite [5]. Dans ce qui suit, nous nous inte´ressons a`
Utilisateurs Tags Ressources Profil
bernadette classic Star Wars
bridget dialog M.A.S.H Femme, 46-73 ans, retraite´
margaret62 oscar Rear Window
mulder bestmovie Usual Suspects
scully cult Silence of the Lambs 25-35 ans, Homme, domaine sante´
csmdavis Sound of Music
rossy classic Rear Window
anlucia oldmovie Magician of OZ 36-45 ans, Homme, e´crivain
franela quotes Gone with the Wind
Table 1: Exemples de quadri-concepts extraits a` partir du jeu de donne´es MovieLens.
une des trois applications de notre syste`me de recommanda-
tion, i.e., la recommandation de ressources et nous e´valuons
la pre´cision de notre approche vs. l’approche correspondant
le plus a` nos travaux, i.e., celle de Liang et al. [15] qui
ge´ne´re des recommandations personnalise´es base´es sur des
informations sur les utilisateurs. Ainsi, la Figure 1 montre
les diffe´rentes valeurs de pre´cision obtenues par notre algo-
rithme de recommandation vs. celui de Liang et al. pour
diffe´rents valeurs de k allant de 5 a` 10. De manie`re ge´ne´rale,
les recommandations faites aux utilisateurs de MovieLens
correspond aux attentes de ces derniers, i.e., les recomman-
dations sont pertinentes a` un niveau moyen de 38% ce qui
correspond a` un score meilleur que celle de l’approche de
Liang et al. which is between 24% and 30%. Cela sugge`re
que le recours aux quadri-concepts ame´liore les recomman-
dations en sugge´rant les tags et ressources les plus ade´quats
aux besoins des utilisateurs. Les re´sultats obtenus montrent,
par ailleurs, que les meilleures performances sont obtenues
avec une valeur de k = 5. Cela est duˆ au fait que les
5 premie`res recommandations correspondent aux attentes
des utilisateurs et lorsque le nombre de recommandations
augmente, cela entraˆıne ine´vitablement une diminution de
la pre´cision e´tant donne´ que l’utilisateur choisit moins de
ressources que celles qui lui sont recommande´es.
Figure 1: Pre´cision moyenne de notre approche pour
la recommandation de ressources vs. celle de Liang
et al.
7. CONCLUSION ET PERSPECTIVES
En raison de sa simplicite´ d’utilisation, les folksonomies ont
tre`s rapidement attire´ des millions d’utilisateurs qui parta-
gent des ressources en leur affectant des tags. Dans ce pa-
pier, nous avons conside´re´ donc le profil des utilisateurs
comme une nouvelle dimension d’une folksonomie et nous
avons utilise´ l’algorithme QuadriCons afin de permettre
l’extraction des quadri-concepts forme´s d’utilisateurs, de tags,
de ressources et de profils. Ces concepts seront ensuite util-
ise´s afin d’offrir un choix de tags et de ressources plus person-
nalise´ correspondant pre´cise´ment au profil des utilisateurs.
Parmi les perspectives pour nos travaux futurs, nous pou-
vons enqueˆter sur le feedback des utilisateurs afin de mon-
trer si nos suggestions sont mieux conside´re´s que les sug-
gestions brutes. Nous pourrons e´galement explorer d’autres
cadres applicatifs qui utilisent les quadri-concepts comme
l’auto-comple´tion de requeˆtes [21]. Enfin, il sera inte´ressant
d’e´tudier le re´cent domaine de la recherche sociale.
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